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ΠΈΡΊΛΉΨΉ

Η ακριβής αναγνώριση και κατάτμηση κυττάρων σε εικόνες μικροσκοπίου είναι

απαραίτητη για την αξιόπιστη ποσοτική ανάλυση σε επίπεδο μεμονωμένων κυττά-

ρων. Αυτή η διαδικασία επιτρέπει τη μελέτη των μορφολογικών χαρακτηριστικών

των κυττάρων και οδηγεί στον εντοπισμό μη φυσιολογικών και παθολογικών κυτ-

τάρων.

Οι τεχνικές βαθιάς μάθησης έχουν συνεισφέρει σημαντικά στην επεξεργασία κυττα-

ρολογικών εικόνων, οι οποίες παρουσιάζουν πολλές προκλήσεις , όπως χαμηλή αντί-

θεση, μεταβαλλόμενες κυτταρικές μορφές, επικάλυψηκυττάρων. Μια από τις πρό-

σφατες τεχνικές είναι το μοντέλο StarDist, που βασίζεται σε κυρτά αστεροειδή πολύ-

γωνα (star-convex polygons), και έχει σημειώσει αξιόλογα αποτελέσματα. Ωστόσο,

παρουσιάζει περιορισμούς στην κατάτμηση μη κυρτών αντικειμένων.

Στην παρούσα εργασία, μελετάται το μοντέλο SplineDist, που είναι μια επέκταση

του StarDist για την αντιμετώπιση αυτών των προκλήσεων. Το SplineDist είναι ένα

νέο πλαίσιο κατάτμησης που αντικαθιστά τα άκαμπτα πολύγωνα με εύκαμπτες πα-

ραμετρικές καμπύλες τύπου spline. Βασίζεται σε αρχιτεκτονική U-Net και προβλέ-

πει ένα σταθερό σύνολο spline σημείων ελέγχου, το καθένα ορισμένο μέσω γωνίας

και ακτίνας ως προςτο κέντρο του κυττάρου. Αυτό επιτρέπει μεγαλύτερη ευελιξία

στην περιγραφή των ορίων, ακόμη και σε πολύπλοκες μορφές.

Για την αξιολόγηση του μοντέλου πραγματοποιήθηκαν πειράματα στο σύνολο δεδο-

μένων SIPaKMeD, το οποίο περιλαμβάνει 4049 εικόνες κυττάρων. Τα αποτελέσματα

δείχνουν ότι το μοντέλο SplineDist επιτυγχάνει υψηλή ακρίβεια στην κατάτμηση, με

ταυτόχρονα χαμηλό αριθμό παραμέτρων. Τα παραγόμενα περιγράμματα είναι πιο

ομαλά και ακριβή, ακόμη και με μικρό αριθμό σημείων ελέγχου.

Συνολικά, το μοντέλο SplineDist συνδυάζει κλασικές γεωμετρικές μεθόδους με σύγ-

χρονες τεχνικές βαθιάς μάθησης, προσφέροντας ένα αποδοτικό και ευέλικτο εργα-

λείο για την αυτόματη κατάτμηση βιολογικών αντικειμένων σε εικόνες μικροσκο-
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EXTENDED ABSTRACT

Accurate cell detection and segmentation in microscopy images is essential for reliable

quantitative analysis at the single-cell level. This process enables the study of cellular

morphological characteristics and facilitates the identification of abnormal and patho-

logical cells.

Deep learning techniques have significantly contributed to cytological image pro-

cessing, which presents numerous challenges such as low contrast, variable cellular

shapes, and cell overlap. One of the recent techniques is the StarDist model, which

is based on star-convex polygons and has achieved notable results. However, it has

limitations when it comes to segmenting non-convex objects.

In this study, we examine the SplineDist model, which is an extension of StarDist

designed to address these challenges. SplineDist is a novel segmentation framework

that replaces rigid polygons with flexible spline-type parametric curves. It is based

on a U-Net architecture and predicts a fixed set of spline control points, each defined

by an angle and a radius relative to the cell center. This allows for greater flexibility

in boundary representation, even in complex shapes.

To evaluate the model, experiments were conducted on the SIPaKMeD dataset, which

includes 4,049 cell images. The results show that SplineDist achieves high segmenta-

tion accuracy while maintaining a low parameter count. The generated contours are

smoother and more precise, even with a small number of control points.

Overall, the SplineDist model combines classical geometric methods with modern deep

learning techniques, offering an efficient and flexible tool for automatic segmentation

of biological objects in microscopy images.
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ΚΈΦΆΛΆΊΌ 1

ΕΊΣΆΓΏΓΉ

Η ανάλυση δεδομένων σε μία βιολογική έρευνα που εξετάζονται με μικροσκόπιο

συχνά εξαρτάται από τον ακριβή εντοπισμό και την οριοθέτηση μεμονωμένων αντι-

κειμένων μέσα σε μία εικόνα, μια διαδικασία γνωστή ως κατάτμηση στιγμιότυπου.

Η κατάτμηση επιτρέπει την εξαγωγή λεπτομερών πληροφοριών σε επίπεδο μονο-

κυττάρου, όπως η έκφραση πρωτεΐνης και τα μορφολογικά χαρακτηριστικά. Επειδή

υπάρχουν τεράστιες ποσότητες δεδομένων απεικόνισης που παράγονται στα σύγ-

χρονα βιολογικά πειράματα, η ανάπτυξη τεχνικών αυτοματοποιημένης κατάτμησης

αποτελεί επίκεντρο της ανάλυσης βιοϊατρικών εικόνων για δεκαετίες. Τα τελευταία

δέκα χρόνια, η βαθιά μάθηση έχει αλλάξει δραματικά αυτόν τον τομέα. Τα συνελι-

κτικά νευρωνικά δίκτυα (Convolutional Neural Networks, CNN), ιδιαίτερα το ευρέως

χρησιμοποιούμενο μοντέλο U-Net, έχουν επιδείξει αξιοσημείωτη ακρίβεια στις ερ-

γασίες κατάτμησης . Μεταξύ των πιο επιτυχημένων εργαλείων που βασίζονται σε

βαθιά μάθηση είναι ο αλγόριθμος StarDist, ο οποίος ξεχωρίζει για την αποτελεσμα-

τικότητά του και την ευκολία χρήσης του. Ο StarDist χρησιμοποιεί μια αρχιτεκτονική

U-Net για να προβλέψει ένα σταθερό σύνολο σημείων κατά μήκος του περιγράμμα-

τος ενός αντικειμένου, κατασκευάζοντας το τελικό του σχήμα ως ένα κυρτό πολύ-

γωνο με αστέρι. Αυτή η αναπαράσταση έχει κοινές ομοιότητες με τις παραμετρικές

μεθόδους περιγράμματος B-spline, οι οποίες περιγράφουν τα όρια αντικειμένων ως

ομαλές, συνεχείς καμπύλες βελτιστοποιημένες χρησιμοποιώντας τεχνικές ελαχιστο-

ποίησης ενέργειας. Ενώ αυτές οι προσεγγίσεις που βασίζονται σε spline παρέχουν

ακριβείς αναπαραστάσεις περιγράμματος, η εξάρτησή τους από χειροποίητα κριτή-

ρια βελτιστοποίησης τις καθιστά λιγότερο προσιτές σε μη ειδικούς. Για να αντιμε-

1



τωπιστεί αυτός ο περιορισμός, προηγούμενες εργασίες [ 10] εισήγαγαν μια μέθοδο

βασισμένη στο CNN για την άμεση πρόβλεψη περιγραμμάτων με παρεμβολή spline

από δυαδικές εικόνες που περιέχουν μεμονωμένα αντικείμενα. Ωστόσο, αυτή η αρ-

χική προσέγγιση δεν είχε την ικανότητα να χειρίζεται περίπλοκες εικόνες πολλα-

πλών αντικειμένων. Βασιζόμενοι σε αυτό το θεμέλιο, παρουσιάζουμε τον SplineDist,

έναν αλγόριθμο κατάτμησης που ενσωματώνει τα πλεονεκτήματα του StarDist με

αυτά της μοντελοποίησης που βασίζεται σε spline. Ο SplineDist διατηρεί την ισχυρή

απόδοση ανίχνευσης του StarDist ενώ ενισχύει την ποιότητα τμηματοποίησης μέσω

της προσέγγισης spline. Σε αντίθεση με τον προκάτοχό του, ο SplineDist μπορεί

να επεξεργαστεί ακατέργαστες εικόνες που περιέχουν πολλά αντικείμενα, παρέχο-

ντας μια πλήρως αυτοματοποιημένη λύση τμηματοποίησης από άκρο σε άκρο. Επι-

πλέον, εξαλείφει την εξάρτηση του StarDist στους περιορισμούς κυρτότητας αστε-

ριών, διευρύνοντας τη δυνατότητα εφαρμογής του. Γεφυρώνοντας τη βαθιά μάθηση

και τις παραδοσιακές μεθόδους που βασίζονται σε spline, ο SplineDist προσφέρει

μια ισχυρή και ευέλικτη εναλλακτική λύση για την κατάτμηση βιοϊατρικών εικόνων.

Στην παρούσα εργασία, εφαρμόζεται ο αλγόριθμος SplineDist στο σύνολο δεδομέ-

νων SIPakMeD, το οποίο αποτελείται από εικόνες μεμονωμένων κυττάρων. Σκοπός

είναι να πραγματοποιηθεί κατάτμηση των κυττάρων σε μικροσκοπικές εικόνες, μο-

ντελοποιώντας το περίγραμμα των αντικειμένων ως παραμετρικές καμπύλες, ακόμη

και σε αντικείμενα που δεν αποτελούν αστεροειδή σχήματα.

Η εργασία είναι δομημένη σε εφτά κεφάλαια, όπου το πρώτο κεφάλαιο αποτελεί

μία εισαγωγή, στο δεύτερο κεφάλαιο γίνεται αναφορά στη μηχανική μάθηση και

στα βαθιά νευρωνικά δίκτυα και στο τρίτο κεφάλαιο περιγράφεται η δομή των μο-

ντέλων που χρησιμοποιήθηκαν. Επιπλέον, στο τέταρτο κεφάλαιο περιγράφεται το

σύνολο δεδομένων το οποίο χρησιμοποιήθηκε, ενώ στο πέμπτο κεφάλαιο αναφέρε-

ται η διαδικασία που ακολουθήθηκε στην εκτέλεση των πειραμάτων, των οποίων

τα αποτελέσματα αναφέρονται στο έκτο κεφάλαιο. Στο έβδομο κεφάλαιο αναφέρο-

νται τα συμπεράσματα και οι προτάσεις για μελλοντική εργασία. Τέλος, υπάρχουν

τρία παραρτήματα, όπου εξηγούνται αναλυτικά ορισμένοι δείκτες απόδοσης του

μοντέλου.
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πολλοί νευρώνες στο επίπεδο εξόδου. Οι νευρώνες σε γειτονικά στρώματα είναι

πλήρως συνδεδεμένοι μεταξύ τους. Κάθε σύνδεση έχει ένα σχετικό βάρος, το οποίο

καθορίζει την αντοχή της σύνδεσης. Αυτά τα βάρη μαθαίνονται κατά τη διάρκεια

της διαδικασίας εκπαίδευσης. Εκτός από τους νευρώνες εισόδου και τους κρυφούς

νευρώνες, κάθε στρώμα (εκτός από το στρώμα εισόδου) συνήθως περιλαμβάνει έναν

νευρώνα πόλωσης που παρέχει μια σταθερή είσοδο στους νευρώνες στο επόμενο

στρώμα. Οι νευρώνες πόλωσης έχουν το δικό τους βάρος που σχετίζεται με κάθε

σύνδεση, το οποίο μαθαίνεται επίσης κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης. Τυπικά,

κάθε νευρώνας στα κρυφά επίπεδα και στο επίπεδο εξόδου εφαρμόζει μια συ-

νάρτηση ενεργοποίησης στο σταθμισμένο άθροισμα των εισόδων του. Οι κοινές συ-

ναρτήσεις ενεργοποίησης περιλαμβάνουν σιγμοειδή (sigmoid), εφαπτομένη (tanh),

συνάρτηση ReLU (Rectified Linear Unit) και softmax. Αυτές οι συναρτήσεις εισά-

γουν μη γραμμικότητα στο δίκτυο, επιτρέποντάς του να μάθει πολύπλοκα μοτίβα

στα δεδομένα. Τα MLP εκπαιδεύονται χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο backprop-

agation, ο οποίος υπολογίζει τις διαβαθμίσεις μιας συνάρτησης απώλειας σε σχέση

με τις παραμέτρους του μοντέλου και ενημερώνει τις παραμέτρους επαναληπτικά

για να ελαχιστοποιήσει την απώλεια. Για κάθε νευρώνα σε ένα κρυφό στρώμα ή

στο επίπεδο εξόδου, υπολογίζεται το σταθμισμένο άθροισμα των εισόδων του. Αυτό

περιλαμβάνει τον πολλαπλασιασμό κάθε εισόδου με το αντίστοιχο βάρος της, και

την πρόσθεση της πόλωσης, όπως φαίνεται στον επόμενο τύπο.

Σταθμισμένο Άθροισμα =
nX

i =1

wi x i + b (2.1)

όπου n είναι ο συνολικός αριθμός των συνδέσεων εισόδου, wi είναι το βάρος για

την i-οστή είσοδο και xi είναι η i-οστή τιμή εισόδου [1].

Η δομή ενός πολυεπίπεδου perceptron απεικονίζεται στο σχήμα 2.1.
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Σχήμα 2.1: Παράδειγμα ενός πολυεπίπεδου perceptron (Multilayer Perceptron, MLP)

με δύο κρυμμένα επίπεδα [ 1]

Στη συνέχεια, αναφέρεται ένα παράδειγμα ταξινόνησης εικόνας μέσω νευρωνι-

κών δικτύων. Ένας υπολογιστής όταν δέχεται για είσοδο μια εικόνα, βλέπει έναν

πίνακα από εικονοστοιχεία. Σκοπός είναι να υπολογιστεί μία πιθανότητα η οποία

θα ταξινομήσει την εικόνα σε μία κατηγορία, ανάλογα με την ετικέτα που θα της

δώσει ο υπολογιστής. Τα νευρωνικά δίκτυα επιτρέπουν στον υπολογιστή να διαφο-

ροποιήσει τις εικόνες που δέχεται και να ανιχνεύσει τα χαρακτηριστικά τα οποία

απεικονίζονται. Για παράδειγμα, ο υπολογιστής πρέπει να είναι σε θέση να ανα-

γνωρίσει τα χαρακτηριστικά μιας εικόνας που απεικονίζει ένα σκύλο, έναντι μιας

εικόνας που απεικονίζει μία γάτα. Έτσι, ο υπολογιστής, αναζητά χαμηλού επιπέδου

χαρακτηριστικά, όπως καμπύλες και ακμές και στη συνέχεια, μέσω των νευρωνικών

δικτύων δημιουργούνται αφηρημένες έννοιες. Συνοπτικά, οι εικόνες περνάνε μέσα

από συνελικτικά, μη γραμμικά, ομαδοποιημένα και στενά συνδεδεμένα επίπεδα και

προκύπτει το τελικό αποτέλεσμα, το οποίο μπορεί να είναι είτε μία μονή κλάση,

είτε μία πιθανότητα κλάσεων που περιγράφει καλύτερα την εικόνα [ 2].
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Σχήμα 2.2: Απεικόνιση της διάχυσης ενός 5*5 Φίλτρου Και κατασκευή ενός χάρτη

ενεργοποίησης [2]

φίλτρο, οι διαστάσεις να είναι 5*5*3, αν πρόκειται για έγχρωμη εικόνα. Η πρώτη

θέση του φίλτρου είναι η επάνω αριστερή μεριά σε μία εικόνα. Καθώς το φίλτρο

διαχέεται κατά μήκος της εικόνας, πολλαπλασιάζει τις τιμές του φίλτρου με τις

τιμές των πρωτότυπων pixels (element wise multiplications). Όλοι αυτοί οι υπολο-

γισμοί συνοψίζονται στο τέλος, έτσι ώστε να δημιουργηθεί ένας μονός αριθμός, ο

οποίος αντιπροσωπεύει μόνο την αρχική θέση του φίλτρου, δηλαδή επάνω αριστερά.

Η διαδικασία αυτή επαναλαμβάνεται για κάθε τοποθεσία που επισκέπτεται το φίλ-

τρο, το οποίο μετακινείται προς τα δεξιά κατά μία μονάδα, μετά πάλι δεξιά κατά

μια μονάδα, μέχρι τέλους. Αφού το φίλτρο καλύψει όλες τις περιοχές, το φίλτρο θα

βρίσκεται πάλι αριστερά και θα έχει δημιουργηθεί ένας χάρτης χαρακτηριστικών ή

χάρτης ενεργοποίησης (activation map ή feature map) [2].

Με άλλα λόγια, κάθε ένα από αυτά τα φίλτρα χρησιμεύουν ως ανιχνευτές χα-

ρακτηριστικών. Ως χαρακτηριστικά, εννοούνται ευθείες ακμές, απλά χρώματα και

καμπύλες. Για παράδειγμα, ένα φίλτρο το οποίο έχει τοποθετηθεί στην επάνω αρι-

στερή γωνία στην εικόνα, αναγνωρίζει μία καμπύλη στα pixels της εικόνας που

έχουν μεγαλύτερες αριθμητικές τιμές, όπως φαίνεται στο σχήμα 2.3 παρακάτω [ 2].
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Σχήμα 2.3: Αναπαράσταση των εικονοστοιχείων του φίλτρου και απεικόνιση της

καμπύλης που ανιχνεύει το φίλτρο [ 2]

Πίσω στο μαθηματικό κομμάτι, όπως αναφέρθηκε και παραπάνω, πολλαπλα-

σιάζονται οι τιμές του φίλτρου με τις πρωτότυπες τιμές των εικονοστοιχείων της

εικόνας, όπως φαίνεται στην παρακάτω συνάρτηση: [ 2]

(50 � 30) + (50 � 30) + (50 � 30) + (20 � 30) + (50 � 30) = 6600 (2.2)

Μία τέτοια αναπαράσταση απεικονίζεται στο σχήμα 2.4.

Σχήμα 2.4: Αναπαράσταση των εικονοστοιχείων του φίλτρου και πολλαπλασιασμός

μεταξύ των αριθμητικών τιμών [ 2]

Γενικά, εάν υπάρχει ένα σχήμα που μοιάζει με την καμπύλη που αντιπροσωπεύει

αυτό το φίλτρο, τότε όλοι οι πολλαπλασιασμοί που αθροίζονται μαζί θα έχουν ως

αποτέλεσμα μια μεγάλη τιμή. Όταν το φίλτρο μετακινείται , για παράδειγμα όταν

φτάσει στην επάνω δεξιά μεριά της εικόνας, τότε παρατηρείται μηδενική τιμή. Το

φίλτρο και η μετακίνησή του απεικονίζονται στο σχήμα 2.5 [ 2].

Σχήμα 2.5: Απεικόνιση του Φίλτρου στην εικόνα και αναπαράσταση των εικονο-

στοιχείων [2]
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συνάρτησης σε ένα συγκεκριμένο σημείο. Η παράγωγος δίνει την ακριβή κλίση κατά

μήκος της καμπύλης σε ένα συγκεκριμένο σημείο. Ένα παράδειγμα απεικόνισης της

κατεύθυνσης της κλίσης απεικονίζεται στο σχήμα 2.9 [5].

Σχήμα 2.9: Απεικόνιση της αρνητικής και θετικής κλίσης καθόδου [ 5]

Ο ρυθμός μάθησης (learning rate), ο οποίος συμβολίζεται ως γ στην παραπάνω

εικόνα, καθορίζεται από τον προγραμματιστή. Ένας υψηλός ρυθμός μάθησης σημαί-

νει μεγάλα βήματα, προκειμένου να αναβαθμιστούν τα βάρη, επομένως απαιτείται

λιγότερος χρόνος για να φτάσουμε στα βέλτιστα βάρη. Ωστόσο, ένα υπερβολικά

υψηλό ποσοστό εκμάθησης οδηγεί σε τεράστια βήματα και δεν μπορεί να φτάσει

με ακρίβεια το βέλτιστο σημείο. Στο επόμενο σχήμα 2.10 παρατηρούνται τεράστια

βήματα, με αποτέλεσμα να μη μπορεί να ελαχιστοποιηθεί το σφάλμα [ 2].
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mt = �m t+1 + (1 � � )
�

@L
@wt

�
(2.5)

mt = σύνολο των παραγώγων σε μία χρονική στιγμή t

mt � 1 = σύνολο των παραγώγων την προηγούμενη χρονική στιγμή t � 1

wt = βάρη τη χρονική στιγμή t

wt+1 = βάρη τη χρονική στιγμή t + 1

� t = ποσοστό εκμάθησης τη χρονική στιγμή t

@L= παράγωγος της συνάρτησης απώλειας

@wt = παράγωγος του βάρους τη χρονική στιγμή t

� = παράμετρος μέσου όρου [6 ]

Η Διάδοση της Τετραγωνικής Μέσης Τιμής (Root mean square prop ή RMS prop)

είναι ένας προσαρμοστικός αλγόριθμος εκμάθησης που προσπαθεί να βελτιώσει τον

αλγόριθμο προσαρμοστικής κλίσης (Adaptive Gradient Algorithm, AdaGrad) [ 19].

Αντί να παίρνει το συνολικό άθροισμα των τετραγωνικών κλίσεων όπως στο Ada-

grad, παίρνει τον “εκθετικό κινούμενο μέσο όρο”. Ορισμένα από τα πλεονεκτήματα

του συγκεκριμένου αλγορίθμου είναι η αποτελεσματικότητα σε μη κυρτά προβλή-

ματα, το σταθερό ποσοστό εκμάθησης και η εμπειρικά αποδεδειγμένη απόδοση

[20].

wt+1 = wt �
� t

(vt + � )1/2 �
�

@L
@wt

�
(2.6)

vt = �v t � 1 + (1 � � ) �
�

@L
@wt

� 2

(2.7)
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wt = βάρη τη χρονική στιγμή t

wt+1 = βάρη τη χρονική στιγμή t + 1

� t = ποσοστό εκμάθησης τη χρονική στιγμή t

@L= παράγωγος της συνάρτησης απώλειας

@Wt = παράγωγος των βαρών τη χρονική στιγμή t

Vt = άθροισμα των τετραγώνων των περασμένων κλίσεων

� = παράμετρος κινούμενου μέσου όρου

� = μία μικρή θετική σταθερά (10� 8)[6 ]

Ο βελτιστοποιητής Adam κληρονομεί τα πλεονεκτήματα των παραπάνω δύο με-

θόδων και βασίζεται σε αυτά για να δώσει μια πιο βελτιστοποιημένη κλίση κατά-

βασης. Στο σχήμα 2.11 απεικονίζονται οι θέσεις τοπικού και ολικού ελαχίστου.

Σχήμα 2.11: Απεικόνιση ολικού και τοπικού ελαχίστου [ 6]

Ο ρυθμός κλίσης καθόδου ελέγχεται με τέτοιο τρόπο, έτσι ώστε να υπάρχει

ελάχιστη ταλάντωση όταν φτάσει στο ολικό ελάχιστο, ενώ γίνονται μεγάλα βήματα,
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κατηγορία. Παραδείγματα τέτοιων συναρτήσεων είναι Binary cross entropy και cat-

egorical cross entropy. Μία από τις πιο δημοφιλείς συναρτήσεις απώλειας είναι το

σφάλμα ελαχίστου τετραγώνου (MSE) , το οποίο υπολογίζει τη μέση τετραγωνική

διαφορά μεταξύ της πραγματικής και της προβλεπόμενης τιμής. Ορίζεται από τον

τύπο :

MSE =
1
n

nX

i =1

�
y( i ) � ŷ( i ) � 2

(2.10)

όπου n ο συνολικός αριθμός των δειγμάτων (ή παρατηρήσεων) στο σετ εκπαίδευσης,

i ο δείκτης που παίρνει τιμές από 1 μέχρι n,y( i ) η πραγματική (ground-truth) τιμή

για το δείγμα i και ŷ( i ) η προβλεπόμενη τιμή που δίνει το μοντέλο για το δείγμα i.

Η διαφορά είναι τετραγωνική, δηλαδή δεν έχει σημασία εάν η προβλεπόμενη τιμή

είναι πάνω ή κάτω από την τιμή-στόχο. Ωστόσο, τιμές με μεγάλο σφάλμα τιμωρού-

νται. Το μέσο τετραγωνικό σφάλμα επίσης είναι μία κυρτή συνάρτηση με προκαθο-

ρισμένο ολικό ελάχιστο, με αποτέλεσμα να είναι πιο εύκολη η βελτιστοποίηση της

κατάβασης κλίσης προκειμένου να οριστούν οι τιμές των βαρών. Το μειονέκτημα

αυτής της συνάρτησης είναι ότι είναι πολύ ευαίσθητη σε ακραίες τιμές. Με λίγα

λόγια, εάν η τιμή της πρόβλεψης είναι σημαντικά μεγαλύτερη ή μικρότερη από την

τιμή στόχο της, θα αυξήσει πολύ την απώλεια. Άλλη μία σημαντική συνάρτηση απώ-

λειας είναι το μέσο απόλυτο σφάλμα (MAE), το οποίο υπολογίζει τη μέση απόλυτη

διαφορά ανάμεσα στην τιμή-στόχο και στην τιμή πρόβλεψης και δίνεται από τον

τύπο:

MAE =
1
n

nX

i =1

�
�y( i ) � ŷ( i )

�
� (2.11)

H συγκεκριμένη συνάρτηση χρησιμοποιείται ως εναλλακτική για το μέσο τε-

τραγωνικό σφάλμα στις περισσότερες περιπτώσεις. Το απόλυτο μέσο σφάλμα είναι

εξαιρετικά ευαίσθητο σε ακραίες τιμές, επηρεάζοντας δραματικά το σφάλμα επειδή

η απόσταση είναι τετραγωνική. Η συνάρτηση MAE χρησιμοποιείται σε περιπτώσεις

όπου τα δεδομένα εκπαίδευσης έχουν ένα μεγάλο αριθμό από ακραίες τιμές για

να μετριάσουν. Ωστόσο, η συνάρτηση απώλειας ΜΑΕ έχει ορισμένα μειονεκτήματα.

Καθώς η μέση απόσταση προσεγγίζει το 0, η βελτιστοποίηση της κλίσης κατάβα-

σης δε θα λειτουργήσει, καθώς η παράγωγος της συνάρτησης στο 0 δεν ορίζεται(θα

οδηγήσει σε σφάλμα, καθώς δε μπορεί να γίνει διαίρεση με το 0). Εξαιτίας αυτού
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του γεγονότος, γεννιέται μία καινούρια συνάρτηση, η οποία αποτελεί συνδυασμό

των συναρτήσεων μέσου απόλυτου σφάλματος (ΜΑΕ) και σφάλματος ελαχίστου

τετραγώνου (ΜSE) και ονομάζεται Huber Loss [ 22], όπου ο τύπος είναι:

1
n

nX

i =1

8
><

>:

(y( i ) � ŷ( i ))2; αν jy( i ) � ŷ( i ) j � �

� (jy( i ) � ŷ( i ) j � 1
2 � ); αν jy( i ) � ŷ( i ) j > �

(2.12)

Με λίγα λόγια, η συνάρτηση τετραγωνικού σφάλματος εφαρμόζεται όταν η διαφορά

μεταξύ πραγματικής και τιμής πρόβλεψης είναι μικρότερη ή ίση με την τιμή δ του

κατωφλίου. Αλλιώς, εφαρμόζεται η συνάρτηση απόλυτου σφάλματος.

Μία άλλη συνάρτηση απώλειας που χρησιμοποιείται σε δυαδικά μοντέλα ταξινό-

μησης είναι η Binary-cross Entropy (Δυαδική διασταυρούμενη εντροπία), όπου το

μοντέλο δέχεται σαν είσοδο μία εικόνα και πρέπει στην έξοδο να την ταξινομήσει

σε μία από τις δύο κατηγορίες. Η συνάρτηση αυτή δίνεται από τον τύπο:

1
n

NX

i =1

� (yi � log(pi ) + (1 � yi ) � log(1 � pi )) (2.13)

όπου n ο συνολικός αριθμός δειγμάτων (παρατηρήσεων) στο σετ εκπαίδευσης, i ο

δείκτης που παίρνει τιμές από 1 έως n,yi η πραγματική (ground-truth) ετικέτα για

το δείγμα i (0 ή 1) και τέλος,pi η προβλεπόμενη πιθανότητα ότι το δείγμα i ανήκει

στην κλάση 1.

Τα νευρωνικά δίκτυα ταξινόμησης δίνουν σαν αποτέλεσμα ένα διάνυσμα πιθανο-

τήτων, με την πιθανότητα η εικόνα εισόδου να ανήκει σε μία από τις υπάρχουσες

κατηγορίες, επιλέγοντας την μεγαλύτερη πιθανότητα σαν τελικό αποτέλεσμα. Στη

δυαδική ταξινόμηση, υπάρχουν μόνο δύο πιθανές πραγματικές τιμές , 0 ή 1.Επομέ-

νως, για να καθοριστεί ακριβώς το σφάλμα μεταξύ της πραγματικής και της τιμής

πρόβλεψης, χρειάζεται να συγκριθεί η πραγματική τιμή (0 ή 1) με την πιθανότητα

ότι η εικόνα εισόδου ανήκει σε αυτή την κατηγορία. Τέλος, εάν ο αριθμός των κατη-

γοριών είναι μεγαλύτερος από δύο, χρησιμοποιείται η κατηγορική διασταυρούμενη

εντροπία, όπου ο τύπος δίνεται από:

�
1
n

NX

i =1

MX

j =1

yij � log(pij ) (2.14)
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Stardist, με τη μόνη διαφορά να εντοπίζεται στο μέγεθος του τελευταίου επιπέδου

εξόδου [7]. Στο σχήμα 3.1 απεικονίζονται οι εφαρμογές των αλγορίθμων Stardist και

Splinedist σε ένα στιγμιότυπο αντικειμένου. Στο σχήμα 3.2 απεικονίζεται η αρχιτε-

κτονική του Splinedist και τέλος, στο σχήμα 3.3 απεικονίζεται η δομή του δικτύου

U-Net.

Σχήμα 3.1:

(α) Στιγμιότυπο αντικειμένου

(β) O Stardist δημιουργεί για κάθε εικονοστοιχείο(i; j ) ένα πολύγωνο σχήματος

αστεριού στο περίγραμμα του αντικειμένου, υπολογίζοντας τις ακτινικές αποστά-

σειςdijk , με προκαθορισμένες γωνίες ίσου μήκους 2�
R .

(γ) Ο Splinedist δημιουργεί μία παραμετρική καμπύλη η οποία παράγεται από M

σημεία ελέγχου (control points)cij [k] = ( dijk cos(aijk ); dijk sin(aijk )) [7].

29



Σχήμα 3.2: Αρχιτεκτονική Splinedist

Ο Splinedist δέχεται μία εικόνα και προβλέπει για κάθε εικονοστοιχείο(i; j ) μία πι-

θανότητα pij και ένα σύνολο M δισδιάστατων σημείων ελέγχου f cij [k]gk=0 ;:::;M � 1. Η

συνολική δομή του Splinedist είναι ίδια με του δικτύου του Stardist, με τη μόνη δια-

φορά να είναι στις διαστάσεις του τελευταίου στρώματος του νευρωνικού δικτύου,

όπου W � H � (1 + R) για τον Stardist καιW � H � (1 + 2M ) για τον Splinedist [7].

Σχήμα 3.3: Απεικόνιση της δομής U-Net Backbone [ 8].
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ομοιομορφία μεγέθους και σχήματος σε σύγκριση με τα παραβασικά κύτταρα. Η

παρουσία τους στο τεστ Παπανικολάου σχετίζεται με υψηλά ποσοστά ανίχνευσης

προκαρκινικών βλάβες (HSIL) [ 9].
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ΚΈΦΆΛΆΊΌ 5

ΕΚΤΈΛΈΣΉ πΈΊΡΆμΆΤΏΝ

Σκοπός των πειραμάτων είναι η ανίχνευση του πυρήνα των κυττάρων μοντε-

λοποιώντας τον ως παραμετρική καμπύλη, χρησιμοποιώντας το μοντέλο του

Splinedist,το οποίο εφαρμόζεται στη συγκεκριμένη βάση κώδικα �K�W�W�S�V�������J�L�W�K�X�E��

�F�R�P���X�K�O�P�D�Q�Q�J�U�R�X�S���V�S�O�L�Q�H�G�L�V�W. Η αξιολόγηση της κατάτμησης γίνεται στο σύνολο δε-

δομένων SIPaKMed. Το συγκεκριμένο σύνολο δεδομένων, αποτελείται από 4049

εικόνες συνολικά, όπου 3239 είναι το σύνολο των εικόνων που χρησιμοποιείται για

εκπαίδευση (training set) και 810 είναι το σύνολο των εικόνων που χρησιμοποιείται

για έλεγχο (test set). Χρησιμοποιούνται τυχαίες υπερπαράμετροι, παρόμοιες με τον

Stardist, εφόσον αποτελούνται από την ίδια δομή δικτύου U-Net κι εφαρμόζεται η

τεχνική επαύξησης δεδομένων (data augmentation), όπου οι εικόνες περιστρέφονται,

κλιμακώνονται, αναστρέφονται ή περικόπτονται. Επιπλέον, οι εικόνες εκπαίδευσης

χωρίζονται σε 2753 εικόνες εκπαίδευσης και 486 εικόνες αξιολόγησης (validation

set). Οι εικόνες αρχικά είχαν μέγεθος (256 ,256) και ήταν έγχρωμες, ωστόσο για

για τις ανάγκες της συγκεκριμένης εργασίας, πραγματοποιήθηκε μείωση των δια-

στάσεων των εικόνων σε (128, 128) και μετατροπή σε γκρι κλίμακα. Επιπροσθέτως,

χρησιμοποιούνται προεπιλεγμένες ρυθμίσεις εκπαίδευσης, όπως για παράδειγμα,

ρυθμός εκπαίδευσης ίσος με 3 � 10� 4, μέγεθος παρτίδας ίσος με 4 και όσον αφορά

τις επαναλήψεις, το μοντέλο εκπαιδεύτηκε για 200 εποχές, με ακτίνες Μ=8, Μ=16

και Μ=32, αντίστοιχα. Η επαναληπτική διαδικασία της εκπαίδευσης προϋποθέτει

τη συνέχιση των εποχών διατηρώντας τα βάρη της τελευταίας εποχής. Στη συνέχεια,

δοκιμάστηκε η μέθοδος του πρόωρου τερματισμού (early stopping) προκειμένου να

γίνει μία σύγκριση και να διερευνηθεί εάν υπάρχει βελτίωση στα αποτελέσματα ή
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όχι. Λόγω μειωμένης χωρητικότητας και για τις ανάγκες της εργασίας, οι εικόνες

φορτώνονταν σε παρτίδες, ανά 100 για κάθε εποχή ξεχωριστά. Τέλος, χρησιμοποιή-

θηκε το προεπιλεγμένο NMS (Non maximum suppresion) του StarDist και κατώφλια

πιθανότητας αντικειμένου.Το NMS ορίζει μία τιμή, όπου οι προβλέψεις οι οποίες

έχουν τιμή μικρότερη από αυτή, απορρίπτονται. Επίσης, το κατώφλι πιθανότητας

ορίζει μία τιμή, όπου όταν δύο προβλέψιμα πολύγωνα επικαλύπτονται περισσότερο

από αυτό το κατώφλι, τότε αυτό με τη μικρότερη τιμή καταστέλλεται. Για την αξιο-

λόγηση της τεχνικής της αναπαράστασης των κυττάρων, χρησιμοποιήθηκε η μετρική

IoU (Intersection over Union), η οποία αλλιώς ονομάζεται και δείκτης Jaccard. Η

μετρική αυτή ορίζεται από τον τύπο:

IoU =
Περιοχή επικάλυψης

Περιοχή ένωσnς
; (5.1)

όπου η περιοχή επικάλυψης είναι ο αριθμός των κοινών θετικών εικονοστοιχείων

και στην μάσκα που προκύπτει μετά από την πρόβλεψη και στη μάσκα αληθείας,

ενώ περιοχή ένωσης είναι ο συνολικός αριθμός των εικονοστοιχείων που είναι θε-

τικά είτε στην μάσκα που προκύπτει από την πρόβλεψη, είτε στη μάσκα αληθείας.

Διαφορετικά, για δυαδική ταξινόμηση, η μετρική δίνεται από τον τύπο:

Intersection over Union (IoU)=
TP

TP + FN + FP
(5.2)

όπου
TP = True Positive (Αληθώς Θετικά)

FN = False Negative (Ψευδώς Αρνητικά)

FP = False Positive (Ψευδώς Θετικά)

Τιμές κοντά στο 1 δηλώνουν ότι η πρόβλεψη ταιριάζει ακριβώς στην πραγματική

εικόνα, ενώ τιμές από 0.7 και άνω, θεωρούνται ισχυρές [26 ].
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Σχήμα 6.1: (α) Σχηματισμός παραμετρικής καμπύλης στην πρωτότυπη εικόνα

(β) Μάσκα πρόβλεψης

Σχήμα 6.2: (α) Σχηματισμός παραμετρικής καμπύλης στην πρωτότυπη εικόνα

(β) Μάσκα πρόβλεψης

Σχήμα 6.3: (α) Σχηματισμός παραμετρικής καμπύλης στην πρωτότυπη εικόνα

(β) Μάσκα πρόβλεψης

Κατά την εκπαίδευση του μοντέλου, το συνολικό μέσο σφάλμα εκπαίδευσης

(training loss) υπολογίστηκε σε 0.8104. Παράλληλα, αναλύθηκαν επιμέρους δείκτες

απόδοσης, όπως το σφάλμα πρόβλεψης πιθανοτήτων και αποστάσεων, τα αποτε-

λέσματα των οποίων παρατίθενται στο Παράρτημα Α. Τα επιμέρους αυτά μεγέθη
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Σχήμα 6.5: (α) Σχηματισμός παραμετρικής καμπύλης στην πρωτότυπη εικόνα

(β) Μάσκα πρόβλεψης

Σχήμα 6.6: (α) Σχηματισμός παραμετρικής καμπύλης στην πρωτότυπη εικόνα

(β) Μάσκα πρόβλεψης

Σχήμα 6.7: (α) Σχηματισμός παραμετρικής καμπύλης στην πρωτότυπη εικόνα

(β) Μάσκα πρόβλεψης

Κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης του μοντέλου, το συνολικό μέσο σφάλμα εκ-

παίδευσης (training loss) υπολογίστηκε σε 0.8567. Το μοντέλο γενικεύει ικανοποιη-

τικά και δεν παρουσιάζει έντονες ενδείξεις υπερπροσαρμογής (overfitting). Υπολο-
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Σχήμα 6.9: (α) Σχηματισμός παραμετρικής καμπύλης στην πρωτότυπη εικόνα

(β) Μάσκα πρόβλεψης

Σχήμα 6.10: (α) Σχηματισμός παραμετρικής καμπύλης στην πρωτότυπη εικόνα

(β) Μάσκα πρόβλεψης

Σχήμα 6.11: (α) Σχηματισμός παραμετρικής καμπύλης στην πρωτότυπη εικόνα

(β) Μάσκα πρόβλεψης

Κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης του μοντέλου, το συνολικό μέσο σφάλμα

εκπαίδευσης (training loss) υπολογίστηκε σε 0.8475. Το μοντέλο έχει κάποια πε-

ριορισμένη υπερπροσαρμογή, ωστόσο υποδεικνύειται καλή γενίκευση. Ωστόσο, ορι-
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Σχήμα 6.15: (α) Σχηματισμός παραμετρικής καμπύλης στην πρωτότυπη εικόνα

(β) Μάσκα πρόβλεψης

Κατά την εκπαίδευση του μοντέλου, το συνολικό καλύτερο μέσο σφάλμα εκ-

παίδευσης (training loss) εμφανίστηκε στις 22 εποχές και υπολογίστηκε σε 0.9887.

Παράλληλα, αναλύθηκαν επιμέρους δείκτες απόδοσης, όπως το σφάλμα πρόβλεψης

πιθανοτήτων και αποστάσεων, τα αποτελέσματα των οποίων παρατίθενται στο Πα-

ράρτημα Β. Τα επιμέρους αυτά μεγέθη επιβεβαιώνουν τη συνολική καλή απόδοση

του μοντέλου σε επίπεδο εκπαίδευσης. Το μοντέλο αξιολογήθηκε βάσει του Δείκτη

Επικάλυψης (IoU) στο σύνολο ελέγχου (test set), ο οποίος αποτελεί βασικό μέτρο

για την ποσοτικοποίηση της ακρίβειας εντοπισμού περιοχών ενδιαφέροντος. Η μέση

τιμή IoU και η τυπική απόκλιση στο συγκεκριμένο δείγμα ανήλθε σε ( 0:71 � 0:17).

Στο σχήμα 6.16 απεικονίζεται η πορεία του μέσου σφάλματος εκπαίδευσης (training

loss) και επικύρωσης (validation loss), όπου η εκπαίδευση τερματίστηκε μετά από

32 εποχές. Στο σχήμα παρατηρείται εξαιρετική γενίκευση, δεν υπάρχουν σημάδια

overfitting και υπάρχει σταθερή μείωση των σφαλμάτων.

Σχήμα 6.16: Διάγραμμα απεικόνισης μέσου σφάλματος εκπαίδευσης (training loss)

και επικύρωσης (validation loss) για 8 ακτίνες
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Σχήμα 6.19: (α) Σχηματισμός παραμετρικής καμπύλης στην πρωτότυπη εικόνα

(β) Μάσκα πρόβλεψης

Κατά την εκπαίδευση του μοντέλου, το συνολικό καλύτερο μέσο σφάλμα εκ-

παίδευσης (training loss) εμφανίστηκε στις 13 εποχές και υπολογίστηκε σε 0.8508.

Παράλληλα, αναλύθηκαν επιμέρους δείκτες απόδοσης, όπως το σφάλμα πρόβλεψης

πιθανοτήτων και αποστάσεων, τα αποτελέσματα των οποίων παρατίθενται στο Πα-

ράρτημα Β. Τα επιμέρους αυτά μεγέθη επιβεβαιώνουν τη συνολική καλή απόδοση

του μοντέλου σε επίπεδο εκπαίδευσης. Το μοντέλο αξιολογήθηκε βάσει του Δείκτη

Επικάλυψης (IoU) στο σύνολο ελέγχου (test set), ο οποίος αποτελεί βασικό μέτρο

για την ποσοτικοποίηση της ακρίβειας εντοπισμού περιοχών ενδιαφέροντος. Η μέση

τιμή IoU και η τυπική απόκλιση στο συγκεκριμένο δείγμα ανήλθε σε ( 0:74 � 0:18).

Στο σχήμα 6.20 απεικονίζεται η πορεία του μέσου σφάλματος εκπαίδευσης (train-

ing loss) και επικύρωσης (validation loss), όπου η εκπαίδευση τερματίστηκε μετά

από 23 εποχές. Στο σχήμα παρατηρείται ομαλή μείωση του training loss, με τη

διαφορά των δύο σφαλμάτων να παραμένει μικρή και σταθερή.

Σχήμα 6.20: Διάγραμμα απεικόνισης μέσου σφάλματος εκπαίδευσης (training loss)

και επικύρωσης (validation loss) για 16 ακτίνες
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Σχήμα 6.23: (α) Σχηματισμός παραμετρικής καμπύλης στην πρωτότυπη εικόνα

(β) Μάσκα πρόβλεψης

Κατά την εκπαίδευση του μοντέλου, το συνολικό καλύτερο μέσο σφάλμα εκ-

παίδευσης (training loss) εμφανίστηκε στις 39 εποχές και υπολογίστηκε σε 1.0331.

Παράλληλα, αναλύθηκαν επιμέρους δείκτες απόδοσης, όπως το σφάλμα πρόβλεψης

πιθανοτήτων και αποστάσεων, τα αποτελέσματα των οποίων παρατίθενται στο Πα-

ράρτημα Β. Το μοντέλο (test set) αξιολογήθηκε βάσει του Δείκτη Επικάλυψης (IoU),

ο οποίος αποτελεί βασικό μέτρο για την ποσοτικοποίηση της ακρίβειας εντοπισμού

περιοχών ενδιαφέροντος. Η μέση τιμή IoU και η τυπική απόκλιση στο συγκεκριμένο

δείγμα ανήλθε σε ( 0:70 � 0:19). Στο σχήμα 6.24 απεικονίζεται η πορεία του μέσου

σφάλματος εκπαίδευσης (training loss) και επικύρωσης (validation loss), όπου η

εκπαίδευση τερματίστηκε μετά από 49 εποχές. Στο σχήμα παρατηρείται σταθερή

μείωση και των δύο σφαλμάτων, το validation loss να είναι σταθερά πιο υψηλό,

ωστόσο η διαφορά δεν είναι σημαντικά μεγάλη.

Σχήμα 6.24: Διάγραμμα απεικόνισης μέσου σφάλματος εκπαίδευσης (training loss)

και επικύρωσης (validation loss) για 32 ακτίνες
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ΚΈΦΆΛΆΊΌ 7

ΣΎμπΈΡΆΣμΆΤΆ ΚΆΊ ΜΈΛΛΌΝΤΊΚΉ ΕΡΓΆΣΊΆ

Αρχικά, όσον αφορά τα πειράματα όπου το μοντέλο εκπαιδεύτηκε για 200 εποχές

συνολικά, παρατηρήθηκε ότι, αυξάνοντας τον αριθμό παραμέτρων M από 8 σε 16,

παρατηρείται αύξηση του δείκτη αξιολόγησης IoU (Intersection over Union) στο test

set. Tο μοντέλο με M=8 είχε μέσο όρο περίπου 0.71 (με τυπική απόκλιση 0.25),

ενώ για M=16 ο μέσος όρος ανέβηκε στο 0.72 (με τυπική απόκλιση 0.19). Όμως, το

μοντέλο με M=32 παρουσίασε καλύτερο μέσο όρο IoU (0.74) και μικρότερη τυπική

απόκλιση (0.16), υποδεικνύοντας καλύτερη ταύτιση με τις πραγματικές περιοχές

ενδιαφέροντος. Συνολικά, η αύξηση του αριθμού ακτινών οδηγεί ενδεχομένως σε

καλύτερη απόδοση στο IoU, αλλά υπάρχει ο κίνδυνος υπερπροσαρμογής. Το M=32

φαίνεται να προσφέρει καλύτερη γενίκευση όσον αφορά την κατάτμηση. Αυτό ση-

μαίνει ότι περισσότερες ακτίνες δίνουν μια πιο πλούσια αναπαράσταση σχήματος,

αποδίδοντας στενότερη επικάλυψη με τις πραγματικές τιμές αντικειμένων. Παρα-

κάτω, επισυνάπτεται ένας πίνακας, όπου γίνεται σύγκριση μετρικών απόδοσης για

διαφορετικό αριθμό παραμέτρων Μ. Όσον αφορά τα πειράματα, όπου εφαρμόστηκε

η τεχνική του early stopping, παρατηρήθηκε αύξηση του δείκτη αξιολόγησης IoU (In-

tersection over Union) στο test set, αυξάνοντας τον αριθμό παραμέτρων από 8 σε

16. Στην περίπτωση όπου ο αριθμός των παραμέτρων είναι ίσος με 16, φαίνεται να

υπάρχει καλύτερη ταύτιση της πρόβλεψης με τις περιοχές ενδιαφέροντος, όπου ο

μέσος όρος του δείκτη αξιολόγησης ανέρχεται στην τιμή 0.74 (με τυπική απόκλιση

0.18). Παρακάτω, επισυνάπτονται δύο πίνακες (πίνακες 7.1 και 7.2), όπου γίνεται

σύγκριση μετρικών απόδοσης για διαφορετικό αριθμό παραμέτρων Μ. Συνολικά, η
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τεχνική του early stopping είναι αποτελεσματική και οδηγεί σε καλύτερα αποτελέ-

σματα, ειδικά στην περίπτωση με αριθμό παραμέτρων ίσο με 16, όπου βελτιώνεται

σημαντικά το σχήμα της παραμετρικής καμπύλης, η οποία γίνεται πιο ομαλή, μο-

ντελοποιώντας σωστά τον πυρήνα.

Πίνακας 7.1: Σύγκριση δεικτών απόδοσης για διαφορετικές τιμές M μετά από 200

εποχές

Training Testing

IoU

M Loss Mean Std

8 0.8104 0.71 0.25

16 0.8567 0.72 0.19

32 0.8475 0.74 0.16

Πίνακας 7.2: Σύγκριση δεικτών απόδοσης για διαφορετικές τιμές M με τη μέθοδο

πρόωρου τερματισμού (early stopping)

Training Testing

IoU

M Loss Mean Std

8 0.9887 0.71 0.17

16 0.8508 0.74 0.18

32 1.0331 0.70 0.19

Προτείνονται τα παρακάτω, για μελλοντική εργασία:

Αρχικά, συστήνεται εφαρμογή πιο ενισχυμένων τεχνικών regularization (dropout,

weight decay, L2-regularization) ώστε να μειωθεί η απόκλιση μεταξύ train-

ing/validation loss, ειδικά για M=32. Επιπλέον, προτείνεται η υιοθέτηση k-fold

cross-validation για πιο αξιόπιστη εκτίμηση της γενίκευσης, και εντοπισμός συ-

γκεκριμένων συνθηκών όπου το IoU πέφτει χαμηλά. Επιπροσθέτως, προτείνεται

περαιτέρω εκπαίδευση για την περίπτωση των 32 παραμέτρων στην περίπτωση
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του early stopping και εφαρμογή convex hull για την περίπτωση των 16 παραμέ-

τρων, όπου παρουσιάζονται κάποια σημεία με κυρτότητα. Τέλος, προκειμένου να

βελτιωθεί η σταθερότητα του μοντέλου, προτείνεται να δοκιμαστούν πιο σύνθετα

μοντέλα αρχιτεκτονικής για καλύτερη γενίκευση.
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